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Résumé

La détection d’objets, I’estimation de la profondeur et
le suivi des objets sont des tdches trés importantes pour
la navigation autonome dans le contexte de la mobilité
intelligente. Ces derniéres années, ’apparition de nom-
breuses méthodes d’estimation de la profondeur basées sur
I’apprentissage profond pour les caméras monoculaires a
conduit a des progres significatifs dans ce domaine. Dans
cet article, nous proposons une évaluation des algorithmes
de l’état de I’art pour I’estimation de la profondeur a par-
tir d’images monoculaires sur les bases de données KITTI
et NUScenes. Les modeles évalués dans cet article com-
prennent une méthode non supervisée (Monodepth?2) et une
méthode supervisée (BTS). Notre contribution réside dans
I’élaboration de nouveaux protocoles d’évaluation de [’es-
timation de la profondeur : 1’évaluation de la profondeur
selon la classe de I'objet et I’évaluation sur des plages de
distance. Nous avons validé nos nouveaux protocoles sur
les bases de données KITTI et NuScenes, ce qui nous a
permis d’obtenir une évaluation plus complete de I’ estima-
tion de la profondeur, en particulier pour les applications
de compréhension de scenes dans des environnements rou-
tiers et ferroviaires.

Mots Clef

Estimation de la profondeur, évaluation des méthodes, ap-
prentissage profond, vision par ordinateur, mobilité intelli-
gente, approches monoculaires.

Abstract

In smart mobility based road navigation, object detection,
depth estimation and tracking are very important tasks for
improvement of the environment perception quality. In the
recent years, a surge of deep-learning based depth estima-
tion methods for monocular cameras has lead to significant
progress in this field. In this paper, we propose an evalua-
tion of state-of-the-art depth estimation algorithms based

on single single input on both the KITTI dataset and the
recently published NUScenes dataset. The models evalua-
ted in this paper include an unsupervised method (Mono-
depth2) and a supervised method (BTS). Our work lies in
the elaboration of novel depth evaluation protocols, object
depth evaluation and distance ranges evaluation. We vali-
dated our new protocols on both KITTI and NuScenes da-
tasets, allowing us to get a more comprehensive evaluation
for depth estimation, especially for applications in scene
understanding for both road and rail environment.

Keywords

Depth estimation, deep learning evaluation, computer vi-
sion, smart mobility, monocular approaches, KITTI data-
set, NuScenes dataset.

1 Introduction

L’estimation précise de la profondeur est nécessaire pour
la perception de I’environnement devant le véhicule et peut
augmenter considérablement la sécurité en estimant la dis-
tance des piétons et des véhicules. La navigation autonome
peut également améliorer la compétitivité des transports
routiers, comme le montrent [1, 2], mais ce domaine pré-
sente encore de nombreux défis importants avant d’étre
complétement opérationnel. La mesure de la distance des
objets peut étre basée sur plusieurs types de capteurs : ul-
trasons, laser [3] ou caméra a temps de vol [4]. Ces solu-
tions sont cependant encore tres coliteuses. Dans ce travail,
nous étudions 1’utilisation de caméra(s) pour cette tache.
La méthode la plus courante pour estimer la distance avec
des caméras est d’utiliser une paire stéréoscopique associée
a des algorithmes d’appariement. Récemment, les algo-
rithmes de vision basés sur les réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN) ont montré des performances de pointe dans
I’estimation de la profondeur avec une seule caméra. Ces
méthodes ont I’avantage de nécessiter un capteur relative-
ment peu coliteux et facile a intégrer.



Ces méthodes manquent cependant encore d’une évalua-
tion appropriée et précise. Dans ce contexte, nous avons
déja réalisé plusieurs travaux liés a la perception de 1’en-
vironnement, comme le suivi d’une personne [5] ou la dé-
tection et le suivi d’objets, pour la mobilité intelligente sur
route [6, 7].

Bien que les algorithmes d’estimation de la profondeur tes-
tés dans cet article offrent des résultats d’évaluation, ils ne
fournissent qu’une évaluation de la performance globale
d’une méthode. Il manque des informations sur la maniére
dont la distance des objets est prédite et sur la précision de
la profondeur a des distances plus longues. Ces informa-
tions sont vitales pour les applications en environnement
routier, notamment pour la conduite autonome. C’est ce qui
a motivé notre contribution avec 1’élaboration d’un proto-
cole d’évaluation mieux adapté aux environnements rou-
tiers ainsi qu’une évaluation comparative, a 1’aide de nos
nouveaux protocoles, des méthodes les plus récentes sur
deux grandes bases de données dans des environnements
routiers : KITTI [8] et NuScenes [9].

La principale contribution de notre travail est d’offrir un
nouveau protocole d’évaluation pour les algorithmes d’es-
timation de la profondeur a partir d’images monoculaires,
adaptés aux environnements routiers et ferroviaires pour
les véhicules autonomes, ainsi qu’une évaluation des mé-
thodes de I’état de 1’art.

Le reste de cet article est organisé comme suit : dans la sec-
tion 2, nous passons en revue les algorithmes de 1’état de
I’art qui sont évalués dans cet article et les bases de don-
nées qui sont utilisées. Dans la section 3, nous présentons
les nouveaux protocoles que nous proposons, et décrivons
plus en détail les nouvelles métriques spécifiques propo-
sées, la méthodologie d’évaluation et certaines spécificités
de ’apprentissage sur la base de données NuScene. Les ré-
sultats expérimentaux sont présentés dans la section 4. En-
fin, la conclusion et les orientations futures sont présentées
dans la section 5.

2 Etat de I’art

2.1 Méthodes monoculaires d’estimation de
la profondeur

Quand les bases de données utilisées contiennent la dis-
tance de 1’objet comme information de vérité terrain, cette
derniere peut étre utilisée pour superviser I’apprentissage
d’un réseau neuronal avec une couche de sortie de régres-
sion. La plupart des modeles CNN pour I’estimation de
la profondeur ont une structure encodeur-décodeur, simi-
laire & celle utilisée pour 1’application de la segmentation
sémantique des images [10] [11], dans laquelle la couche
de sortie du réseau possede la méme taille que les images
d’entrée. L'un des principaux problémes rencontrés par ces
modeles est de retrouver la pleine résolution a la sortie du
réseau, en raison du goulot d’étranglement qui existe a la
jonction entre les parties encodeur et décodeur.

Dans le modele Multi-Scale Local Planar Guidance (ap-

pelé BTS pour Big-To-Small dans la suite, le nom donné
par les auteurs dans leur article) [12], des couches situées
a plusieurs étapes de la phase de décodage sont utilisées
et leurs sorties sont combinées pour prédire la profondeur
a pleine résolution. Un autre CNN de cette catégorie est
DenseDepth [13], dans lequel la partie encodeur est basée
sur un DenseNet pré-entrainé [14]. L’ensemble du réseau
est ensuite entrainé avec les jeux de données NYU Depth
v2 [15] et KITTI. Une fonction de perte spécifique pénali-
sant la distorsion a haute fréquence permet une reconstruc-
tion plus fidele de la profondeur aux contours des objets.

Une autre facon d’obtenir des informations de supervi-
sion consiste a utiliser des paires d’images stéréoscopiques
alignées pendant la phase d’apprentissage, puis a déduire
des cartes de profondeur sur des images monoculaires.
Cette approche est appelée auto-supervisée, car ces mo-
deles n’ont pas besoin d’une base de données avec la vérité
terrain (comme les mesures LiDAR ou les cartes de dis-
parité) pour 1’apprentissage. Dans Monodepth [16], le pro-
bleme de I’estimation de la profondeur est transformé en
un probleme de reconstruction d’image. Plus précisément,
le CNN recoit en entrée I’une des images du couple sté-
réo, et fournit en sortie une estimation des disparités. La
deuxieme image du couple stéréo est ensuite synthétisée a
partir de cette estimation. La différence entre I’image syn-
thétisée et I'image réelle est alors utilisée dans la fonction
de perte [17][18]. Dans le modele MonoResMatch [18], les
auteurs utilisent également des images stéréo avec un ap-
prentissage de bout en bout pour obtenir les informations
de profondeur. Ils n’utilisent pas la vérité terrain présente
dans les jeux de données, mais un algorithme de mise en
correspondance stéréo (Semi-Global Matching) pour géné-
rer cette information en interne.

Dans Monodepth2 [19], les auteurs présentent un ensemble
d’améliorations par rapport a la premiére version de leur
algorithme [16]. Le modele est basé sur trois processus
qui cooperent afin d’améliorer I’estimation de la profon-
deur : le modele peut €tre entrainé avec des données mo-
noculaires, des données stéréoscopiques, ou les deux. Plus
précisément, les 3 processus sont constitués de : (1) une
perte de reprojection minimale calculée pour chaque pixel,
(2) une perte d’auto-masquage pour éviter les confusions
et (3) une méthode de multi-échantillonnage a pleine ré-
solution pour réduire les artefacts visuels. L’efficacité du
modele est démontrée quantitativement et qualitativement
sur le jeu de données KITTIL.

D’autres méthodes utilisent des images monoculaires pour
I’apprentissage et I'inférence. Plus précisément, des sé-
quences d’images sont utilisées pour 1’apprentissage, et au
moment du test, la profondeur est estimée sur des images
monoculaires. Dans [20], un CNN avec deux modules par-
tageant les premieres couches convolutives est utilisé pour
donner conjointement des estimations pour la profondeur
et la position de la caméra. Dans [21], la structure géomé-
trique des objets et de la scene est introduite dans le proces-
sus d’apprentissage, en utilisant des estimateurs séparés du



mouvement des objets, de I’ego-motion et de la profondeur,
ce qui rend le modele bien adapté aux environnements hau-
tement dynamiques.

En utilisant des séquences d’images stéréoscopiques, il est
également possible d’apprendre la profondeur et I’odomé-
trie en méme temps, puisque les erreurs photométriques
spatiales et temporelles sont disponibles [22].

2.2 Bases de données pour la prédiction de la
profondeur dans un environnement exté-
rieur

Les méthodes d’apprentissage profond pour la détection
d’objets et I’estimation de la profondeur nécessitent de plus
en plus de jeux de données d’entrainement et d’évaluation
contenant des données hétérogenes, comme des images,
des vidéos, etc. C’est pourquoi il est trés important d’iden-
tifier une base de données riche pour la détection d’objets
en temps-réel et ’estimation de la profondeur visant les
applications de navigation routiere ou ferroviaire.

KITTI

Dans KITTI [8], les auteurs présentent I’un des jeux de
données les plus utilisés en environnement routier pour la
recherche en robotique mobile et en conduite autonome.
KITTI est une base de données relative a la conduite au-
tonome dont les données sont calibrées, synchronisées et
horodatées et qui ont été capturées dans un large éventail
de scénarios. La base de données KITTT a été collectée a
I’aide d’un véhicule VW Station équipé de différents types
de capteurs tels que des caméras stéréoscopiques (en cou-
leur et en niveaux de gris), un scanner laser 3D Velodyne
et un systeme de navigation GPS/IMU de haute précision.
La plateforme contient des situations de trafic réelles avec
des objets statiques et dynamiques, pour lesquels les éti-
quettes des objets sont présentées sous la forme de track-
lets (éléments de trajectoire trés courts) en 3D. Le jeu de
données fournit des comparatifs en ligne pour différentes
taches telles que : la reconstruction 3D par stéréovision,
I’estimation du flot optique et la détection d’objets.

NuScenes

NuTonomy scenes (NuScenes [9]) est un jeu de données
multimodal pour la conduite autonome. NuScenes contient
différents types de capteurs tels que : 6 caméras, 5 radars
et 1 LiDAR. Il est entierement annoté et comprend 1000
séquences (avec 20 acquisitions chacune) et des boites de
délimitation 3D pour 23 classes. Il contient 100 fois plus
d’images que la base KITTI. Il contient également une vé-
rité terrain adaptée a la détection et au suivi basés sur le
LiDAR et I’image [9].

3 Evaluation des méthodes mono-
culaires d’estimation de la pro-
fondeur basées sur I’apprentissage
profond

3.1 Meétriques des erreurs utilisées dans
I’évaluation approfondie

Avant de présenter nos contributions pour I’évaluation de la
profondeur, nous définissons ci-dessous les métriques d’er-
reur de profondeur qui sont utilisées dans la littérature et
dans notre travail. Soit p la prédiction de profondeur d’un
pixel de I'image, g sa vérité de terrain et N le nombre total
de pixels de profondeur dans I’image.

Erreur relative : L’équation de I’erreur relative (appelé
RE pour Relative Error) est détaillée dans 1’équation (1).

_ L l9i.5 = pil
RE = N ZZ: ZJ: o (1)

Erreur relative au carré : L'équation de ’erreur relative
au carré (appelé SRE pour Squared Relative Error) est dé-
taillée dans 1’équation (2).

1 i — pil*
SRE = — J o 2
N ZZ:ZJ: Gij

Root Mean Squared Error L’erreur quadratique
moyenne (appelé RMSE pour Root Mean Squared Error)
est donnée par I’équation (3).

1
RMSE :\/N Z ;(gm —pij)? A3)

Erreur quadratique moyenne logarithmique : L’erreur
quadratique moyenne logarithmique (logRMSE) est don-
née par 1’équation (4).

1
logRM SE \/N E E (log(gi,j) — log(pi,j))* (4)
i g

Pourcentage de pixels non conformes : Le pourcentage
de pixels non conformes (appelé BMP pour Bad Matching
Pixels) est donné par I’équation (5), ou C est un seuil utilisé
pour définir une tolérance d’erreur.

7

lalyep.5 = 5 D maz(ZL, 2Ly < ok (5)
N J Di,j Gij

Ces métriques donnent une évaluation statistique com-
plete de la performance d’une méthode, mais nous pensons
qu’elles peuvent étre développées davantage. L'une de nos
contributions réside dans de nouveaux protocoles d’évalua-
tion de la profondeur que vous trouverez ci-apres.



3.2 Evaluation de la profondeur selon I’objet

Alors que I’évaluation actuelle des estimations de la pro-
fondeur donne une évaluation compléte de la performance
globale d’une méthode donnée, elle est faite sur 1’image
globale et n’évalue pas la prédiction de la distance des
objets. Or la distance des objets est un aspect fondamen-
tal pour les applications de conduite autonome et de per-
ception des sceénes. C’est pourquoi nous avons congu un
nouveau protocole d’évaluation de la profondeur qui nous
permet de calculer I’erreur de prédiction de la profondeur
pour les objets pertinents que 1’on rencontre régulierement
dans les environnements routiers (personne, voiture, ca-
mion, etc.).

Notre protocole d’évaluation est composé de 4 étapes : (1)
La carte de profondeur prédite est mise a 1’échelle en uti-
lisant une mise a I’échelle médiane. Soit p la carte de pro-
fondeur prédite et g la carte de profondeur de la vérité de
terrrain, la mise a 1’échelle médianne est décrite comme
suit: p = p* T::zil((gt). (2) Les masques d’objets sont géné-
rés en utilisant Mask-RCNN [23] (voir la Figure 1 pour un
exemple de sortie du réseau); (3) Les masques des objets
générés sont ensuite utilisés pour segmenter les cartes de
profondeur et les erreurs de profondeur sont calculées pour
chaque masque dans 1’image; (4) Enfin, la moyenne des
erreurs est calculée pour chaque classe. Ce nouveau proto-
cole d’évaluation permettra de mieux comprendre la facon
dont une méthode donnée estime la distance des objets pré-
sents dans I’environnement routier. Il est particulierement
utile pour les applications de conduite autonome. Les dif-
férentes étapes sont illustrées dans la Figure 2.

FIGURE 1 — Masques des objets obtenus avec Mask-RCNN
sur une image du jeu de données NuScenes.

3.3 Evaluation de la profondeur sur des
plages de distance

Un autre inconvénient du protocole classique d’évaluation
de la profondeur est qu’il ne permet pas d’évaluer les per-
formances d’une méthode selon la distance. La perfor-
mance d’une méthode sur des distances plus longues est
un parametre important qui doit étre pris en compte pour la
compréhension de la scéne. Nous proposons ici de suivre le
travail de [24] qui a décrit un protocole d’évaluation sur des

plages de distance, mais alors qu’ils ont utilisé ce protocole
pour des sceénes intérieures, nous 1’avons utilisé dans un
environnement routier ou les plages de distance sont plus
importantes. Le protocole que nous utilisons est donc com-
posé des étapes suivantes : (1) La carte de profondeur pré-
dite est mise a I’échelle en utilisant une échelle médiane;
(2) Des plages de distance de 10m a 80m ([0-10m], [10-
20m], ..., [70-80m]) sont créées; (3) Chaque pixel est af-
fecté a une plage de distance en fonction de sa valeur dans
la vérité terrain de la profondeur; (4) Pour chaque plage
de distance, les erreurs de profondeur sont calculées. Ce
nouveau protocole permet d’évaluer la dégradation de 1’es-
timation de la profondeur en fonction des distances.

4 Analyse des résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre
évaluation des méthodes monoculaires d’estimation de la
profondeur supervisées et auto-supervisées BTS et Mono-
depth2 (respectivement), sur les jeux de données KITTI et
NuScenes.

4.1 Base de données KITTI

Pour I’évaluation sur la base KITTI, nous avons utilisé les
modeles pré-entrainés fournis par les auteurs des modeles
BTS et Monodepth2. Le modele BTS a été entrainé avec
des images provenant de 1’entrainement d’Eigen [25] a une
résolution de 704 x 352 et avec une vérité terrain dense.
Les poids de Monodepth2 ont été entrainés en utilisant la
vérité terrain monoculaire sur 1’ensemble de Zhou[20], a
une résolution de 1024 x 320. L’évaluation a été réalisée
sur I’ensemble de test d’Eigen. Les résultats de notre éva-
luation de BTS et Monodepth2 sont présentés dans les ta-
bleaux 1 et 2. La valeur de C pour I’erreur de seuil définie
dans I’équation (5) a été fixée a 1,25.

4.2 Base de données NuScenes

Pour I’évaluation sur NuScenes, nous avons dii entrainer
les deux méthodes sur I’ensemble d’entrainement de ce jeu
de données. Pour BTS, nous avons réalisé un entrainement
de 50 epochs avec une taille de batch de 20 et une résolu-
tion de 192 x 192, avec les données éparses de la super-
vision LiDAR. Etant donné que Monodepth2 est une mé-
thode non supervisée, elle repose sur la fonction de perte de
reprojection monoculaire. Si les images ont une mauvaise
visibilité (due aux conditions météorologiques, de 1’obs-
curité, etc.), I’entrainement peut ne pas converger. C’est
pourquoi nous avons sélectionné les scenes de 1’entraine-
ment oll la visibilité est suffisamment bonne pour que I’en-
tralnement converge. Nous avons également utilisé toutes
les images de chaque scene et pas seulement celles qui
étaient synchronisées avec le LiIDAR afin d’obtenir une fré-
quence d’images suffisamment élevée pour que 1’entraine-
ment monoculaire fonctionne. Nous avons entrainé Mono-
depth2 pendant 20 epochs avec une taille de batch de 12
et une résolution de 446 x 224. Les résultats de notre éva-
luation de BTS et de Monodepth2 sont présentés dans les



TABLE 1 — Evaluation de la profondeur sur des plages de distance pour KITTI. Les algorithmes évalués sont des méthodes
monoculaires d’estimation de la profondeur reconnues : Monodepth2 (MD2) et BTS. Les erreurs de profondeur globales sont
indiquées ainsi que les erreurs de profondeur pour des distances comprises entre 10m et 80m. La RMSE est exprimée en
metres.

RE SRE RMSE logRMSE ay as as

Plage de distance || MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS | MD2 | BTS

0 — 80m 0.115 | 0.060 || 0.882 | 0.249 || 4.701 | 2.798 0.190 | 0.096 || 0.879 | 0.955 | 0.961 | 0.993 || 0.982 | 0.998
0—10m 0.102 | 0.071 || 0.503 | 0.188 || 1.489 | 0.991 0.141 | 0.106 || 0.929 | 0.959 || 0.979 | 0.988 || 0.990 | 0.994
10 — 20m 0.116 | 0.088 || 0.845 | 0.395 || 3.035 | 2.198 0.180 | 0.149 || 0.891 | 0.924 | 0.960 | 0.971 || 0.979 | 0.985
20 — 30m 0.168 | 0.130 || 1.866 | 1.055 || 6.208 | 4.745 0.261 | 0.229 || 0.773 | 0.836 | 0.916 | 0.934 | 0.957 | 0.964
30 — 40m 0.196 | 0.160 || 2.788 | 1.945 || 9.110 | 7.476 0.307 | 0.279 || 0.694 | 0.764 | 0.886 | 0.906 || 0.942 | 0.947
40 — 50m 0.209 | 0.174 || 3.504 | 2.640 | 11.682 | 10.008 || 0.318 | 0.298 || 0.641 | 0.725 || 0.865 | 0.889 || 0.943 | 0.941
50 — 60m 0.221 | 0.190 || 4.394 | 3.739 || 14.252 | 12.852 || 0.332 | 0.326 || 0.583 | 0.675 | 0.857 | 0.868 | 0.927 | 0.922
60 — 70m 0.212 | 0.201 || 4.657 | 4.584 || 15.855 | 15.585 | 0.325 | 0.334 || 0.609 | 0.619 | 0.854 | 0.856 || 0.930 | 0.923
70 — 80m 0.181 | 0.214 || 4.340 | 5.454 || 15.800 | 18.219 | 0.284 | 0.333 || 0.652 | 0.548 | 0.873 | 0.843 || 0.945 | 0.925

TABLE 2 — Evaluation de la distance selon 1’objet sur KITTIL Les algorithmes évalués sont des méthodes monoculaires
d’estimation de la profondeur reconnues : Monodepth2 (MD?2) et BTS. Les erreurs de profondeur ont été calculées pour les
classes d’objets ayant suffisamment d’instances dans I’ensemble de test. La RMSE est exprimée en metres.

RE SRE RMSE logRMSE a1 as as
Classe de I'objet || MD2 | BTS || MD2 | BTS || MD2 | BTS || MD2 | BTS | MD2 | BTS | MD2 | BTS | MD2 | BTS
Personne 0314 | 0.166 || 5.721 | 1.786 || 8.430 | 5.892 | 0.326 | 0.253 || 0.601 | 0.772 || 0.829 | 0.894 || 0.920 | 0.947
Deux roues 0.131 | 0.116 | 0.517 | 0.467 || 2.810 | 2.669 || 0.172 | 0.163 || 0.829 | 0.839 || 0.964 | 0.962 || 0.993 | 0.994
Voiture 0.206 | 0.137 || 3.132 | 1.491 || 7.924 | 6.052 | 0.271 | 0.223 || 0.773 | 0.838 || 0.883 | 0.922 || 0.938 | 0.955
Camion 0.215 | 0.122 | 2.769 | 0.826 || 6.978 | 4523 | 0.259 | 0.177 || 0.694 | 0.854 || 0.903 | 0.969 || 0.964 | 0.985
tableaux 3 et 4. La valeur de C pour I’erreur de seuil définie 4.3 Analyse des résultats expérimentaux

dans I’équation (5) a été fixée a 1,25. ) ) )
Nos résultats sur les deux jeux de données montrent que,

globalement, BTS donne de meilleurs résultats que Mono-
depth2. Notre évaluation sur les plages de distance montre
également que les deux méthodes, comme prévu, ont ten-
dance a avoir une précision plus faible lorsque la distance
augmente. Notre évaluation de la profondeur des objets
montre également que les erreurs de prédiction de la pro-
fondeur sont significativement plus élevées que les erreurs
sur I’image globale (voir les figures 5 et 6). Cela peut s’ex-
pliquer par la grande variété de chaque classe d’objets qui
rend I’apprentissage de la profondeur plus difficile pour les
CNN, alors que I’environnement environnant est moins va-
riable, ce qui facilite 1’apprentissage de la profondeur par
ces méthodes. Nous pouvons voir que les erreurs peuvent
étre 2 fois plus élevées que 1’erreur globale pour les per-
sonnes et les voitures, et cela doit étre pris en compte si
ces méthodes sont utilisées dans le cadre du véhicule au-
tonome. Enfin, nous pouvons voir que nos résultats sur la
base de données NuScenes sont des erreurs plus élevées
que sur KITTI, ce qui peut s’expliquer par les différences
dans I’entralnement entre les deux jeux de données, no-
tamment que NuScenes possede des scenes plus difficiles

4

FIGURE 2 — Données d’entrée pour notre protocole d’éva- pour I’estimation de la profondeur. Par exemple, certaines
luation de la distance selon la classe des objets. (1) I'image scenes ont été acquises par temps de pluie et présentent des
d’entrée alimentant I’algorithme de prédiction de la pro- réflexions dues 2 la route mouillée. Des scénes ont éga-
fondeur, (2) la carte de disparité, (3) la carte de profon- lement été capturées de nuit avec une mauvaise visibilité.
deur normalisée aprés mise a I’échelle médiane et (4) les Ces scenes ont une erreur beaucoup plus élevée que celles
masques des objets de Mask-RCNN. ayant une bonne visibilité et cela contribue a augmenter

les erreurs moyennes utilisées pour calculer ’erreur glo-



TABLE 3 — Evaluation de la profondeur sur des plages de distance pour NuScenes. Les algorithmes évalués sont des méthodes
monoculaires d’estimation de la profondeur reconnues : Monodepth2 (MD2) et BTS. Les erreurs de profondeur globales sont
indiquées ainsi que les erreurs de profondeur pour des distances de 10m et jusqu’a 80m. La RMSE est exprimée en metres.

RE SRE RMSE logRMSE aq as as

Plage de distance || MD2 | BTS MD2 BTS MD2 BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS

0 — 80m 0.176 | 0.147 || 2.521 1.184 || 7.746 | 5.849 0.271 | 0.214 || 0.787 | 0.817 || 0.911 | 0.94 0.955 | 0.977
0—10m 0.115 | 0.116 || 0.982 | 0.430 || 1.561 1.347 0.139 | 0.151 || 0.919 | 0.915 || 0.972 | 0.974 || 0.986 | 0.987
10 — 20m 0.187 | 0.153 || 2.690 | 0.966 | 4.854 | 3.452 0.243 | 0.197 || 0.794 | 0.810 || 0.916 | 0.945 || 0.958 | 0.984
20 — 30m 0.242 | 0.162 || 3.488 1.386 || 8.316 | 5.427 0.320 | 0.217 || 0.643 | 0.768 || 0.859 | 0.933 || 0.932 | 0.978
30 — 40m 0.256 | 0.183 || 4.296 | 2.010 || 11.327 | 7.922 0.368 | 0.255 || 0.569 | 0.677 || 0.807 | 0.909 || 0.904 | 0.969
40 — 50m 0.264 | 0.206 || 5.140 | 3.047 || 14.167 | 10.952 || 0.404 | 0.300 || 0.518 | 0.598 || 0.760 | 0.845 || 0.888 | 0.946
50 — 60m 0.270 | 0.225 || 6.298 | 4.441 || 17.267 | 14.398 || 0.440 | 0.346 || 0.483 | 0.556 || 0.746 | 0.789 | 0.854 | 0.904
60 — 70m 0.280 | 0.248 || 8.024 | 6.275 || 20.725 | 18.243 || 0.475 | 0.385 || 0.480 | 0.495 || 0.692 | 0.736 || 0.817 | 0.868
70 — 80m 0.289 | 0.284 || 10.299 | 8.802 || 24.621 | 23.160 || 0.505 | 0.434 || 0.463 | 0.394 || 0.645 | 0.677 || 0.776 | 0.834

TABLE 4 — Evaluation de la distance selon la classe des objets sur NuScenes. Les algorithmes évalués sont des méthodes
monoculaires d’estimation de la profondeur reconnues : Monodepth2 (MD2) et BTS. Les erreurs de profondeur ont été
calculées pour les classes d’objets ayant suffisamment d’instances dans I’emsemble de test. La RMSE est exprimée en metres.

RE SRE RMSE logRMSE ay a2 as
Classe de I’objet | MD2 | BTS MD2 BTS MD2 BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS MD2 | BTS
Voiture 0.346 | 0.218 || 6.853 | 2.144 || 10.420 | 6.862 | 0.448 | 0.278 || 0.546 | 0.708 || 0.736 | 0.880 | 0.920 | 0.949
Personne 0.501 | 0.384 || 8.312 | 3.910 || 9.291 | 7.858 | 0.531 | 0.449 || 0.438 | 0.492 || 0.679 | 0.717 || 0.803 | 0.839
Bus 0.448 | 0.228 || 11.837 | 2.226 || 13.929 | 7.811 | 0.448 | 0.274 || 0.465 | 0.644 || 0.729 | 0.891 | 0.848 | 0.958
Camion 0.324 | 0.218 || 6.803 | 2.091 || 11.425 | 7.263 || 0.378 | 0.260 || 0.574 | 0.674 || 0.793 | 0.902 || 0.887 | 0.964
Moto 0.284 | 0.245 || 1.671 1.430 || 4.509 | 3.917 || 0.320 | 0.288 || 0.512 | 0.658 || 0.868 | 0.869 || 0.935 | 0.946

bale. En combinant nos deux protocoles d’évaluation, nous
avons également calculé 1’évolution de ’erreur pour des ——

objets tels que les voitures sur des plages de distance (voir 149 __ Monodepth2
figures 3 et 4). Ces résultats comparatifs peuvent étre utili- 121
sés pour évaluer 1’adéquation d’une méthode d’estimation

104

de la profondeur a un scénario particulier dans les envi-

ronnements routiers. Par exemple, pour la conduite sur une 81 /_//
route dans des conditions idéales, ol nous supposons que 6

le véhicule roule a 90 km/h, la méthode doit étre précise

jusqu’a 60 m (distance de sécurité entre deux véhicules a
cette vitesse).

rmse

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Depth (m)

14 4

— BTS

- FIGURE 4 — RMSE pour la classe d’objets voiture selon la
—— monodep

distance pour la base de données NuScenes. La RMSE est
exprimée en metres.
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5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article un nouveau protocole

21 d’évaluation de la profondeur mieux adapté aux applica-
0 tions de conduite autonome dans des scénes routiéres ainsi
10 20 30 5 ‘tf( ) 50 60 70 qu’une évaluation de BTS et Monodepth2, deux méthodes

epth (m

monoculaires d’estimation de la profondeur performantes,
en utilisant nos nouveaux protocoles. En ce qui concerne
les protocoles d’évaluation de la profondeur, nous avons
proposé une méthode basée sur des plages de distance per-
mettant d’évaluer I’évolution de la précision de la profon-
deur sur la distance et un protocole pour évaluer les prédic-

FIGURE 3 — RMSE pour la classe d’objets voiture selon
la distance pour la base de données KITTI. La RMSE est
exprimée en metres.
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FIGURE 5 — Nos résultats d’erreur relative (RE) de BTS et
Monodepth2 pour différentes classes d’objets comparés a
Ierreur relative (RE) globale (hachuré) sur KITTI.
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FIGURE 6 — Nos résultats d’erreur relative (RE) de BTS et
Monodepth2 pour différentes classes d’objets comparés a
I’erreur relative (RE) globale (hachuré) sur NuScenes.

tions de la profondeur des objets en utilisant les masques
des objets générés par Mask-RCNN, 1’un des meilleurs dé-
tecteurs d’objets. Nous avons ensuite réalisé une évaluation
d’une méthode non supervisée et d’une méthode supervi-
sée avec Monodepth2 et BTS sur deux jeux de données a
grande échelle pour les scénes routieres, KITTI et NuS-
cenes. Les résultats comparatifs de 1’évaluation montrent
que BTS a de meilleures performances que Monodepth2
sur tous les aspects. Nous avons également montré que les
erreurs d’estimation de la profondeur des objets étaient si-
gnificativement plus élevées que les erreurs sur 1’image en-
tiere pour les deux méthodes. Cependant, bien que nous
offrions une évaluation complete de 1’estimation de la pro-
fondeur dans des environnements routiers, d’autres mé-
thodes, y compris les algorithmes basés sur la stéréovision,
pourraient également étre évaluées pour une étude compa-
rative complete. Nous avons également I’intention d’éva-
luer les algorithmes d’estimation de la profondeur dans des
environnements ferroviaires, mais en raison de 1’absence
de bases de données publiques avec des images de caméra

et des vérités terrain de profondeur provenant d’un LiDAR,
nous devrons acquérir notre propre base de données pour
cette tiche. Ainsi, nous proposons de développer un sys-
teéme d’acquisition comprenant une caméra stéréoscopique
et un LiDAR afin de pouvoir collecter notre propre jeu de
données dans I’environnement ferroviaire.
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